
  2026 年第 3 期 59

计算机应用信息技术与信息化

基于改进 U-Net 的数字病理图像细胞核分割算法
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 摘　要               数字病理图像细胞核分割对癌症的诊治与评级起到至关重要的作用，但由于图像背景复杂，细胞核多呈

现分裂、异形不规则等特性，使得细胞核精准分割成为一个具有挑战性的难题。为此，文章提出一种

结合混合注意力机制的细胞核分割网络。首先该网络以 U-Net 为基础框架，在跳跃连接中引入结合通道

和空间注意力机制的混合模块增强网络特征表达能力；其次使用改进的损失函数解决细胞核分割过程中

类别不平衡和不稳定的问题。实验结果显示，在 DSB2018 数据集和数据集 B 上，所提出的分割算法在

mIoU、Dice、HD、Pre 等评价指标均优于其他对比网络，结果表明其在细胞核分割中具有较强的优越

性和竞争力。   
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0  引言

2024 年国际癌症研究机构发布的 Global Cancer Statistics 

2022 报告显示，2022 年全球癌症新增病例数高达 1 996 万，

其中我国新增确诊病例 481 万，死亡 257 万 [1]。

由此可见，癌症已成为全球范围内的重大公共卫生问题。

癌症产生的本质在于细胞突变引起的细胞核遗传物质变异，

区别于正常细胞，癌细胞形态、大小各异，细胞核多呈现分裂、

异形不规则或巨核等特征。因此，数字病理图像细胞核的有

效分割，细胞核大小、外观形态、空间分布等形态特征的提

取对癌症的诊治与评级起到至关重要的作用 [2]。目前细胞核

分割方法可分为传统分割与基于深度学习的分割两种。传统

细胞核分割虽然在特定场景下，依赖于预处理和后处理技术

已取得一定的效果，但受限于先验知识和特征表达能力，使

其在面对细胞核背景复杂、染色差异、噪声干扰等场景时难

以对细胞核进行准确分割。基于深度学习的图像分割方法因

其卓越的性能正逐步应用于医学细胞核图像的分割识别，其

中，卷积神经网络 [3]（convolutional neural networkm, CNN）

具有表征学习能力，使其对图像噪声、目标位置不敏感，在

医学数字图像分割中表现优异，其缺点在于模型学习过程中

需要大量的数据样本导致执行效率较低。全卷积神经网络 [4]

（fully convolutional neural network, FCN）是基于 CNN 网络

结构，以卷积层替换 CNN 中的全连接层并且通过跳跃连接

对特征图进行上采样，为图像分割带来更多的可能性，但存

在忽略全局上下文信息、缺乏实时推理能力等局限，致使分

割效果不够细腻。ISBI 竞赛中，Olaf 等 [5] 在 FCN 的基础上

针对医学图像分割提出经典的 U-Net 网络，U 型网络结合编

码器 - 解码器以及跳跃连接拓扑结构使其能够在小样本训练

图像集上进行更精准的分割，该网络已在诸多医学图像分割

任务中取得不俗的成绩 [6]。随着对 U-Net 网络研究的不断深

入，陆续提出了多种应用于细胞核分割的改进模型。例如，

Liu 等 [7] 提出了一种名为 Classes U-Net 的方法，将信息熵分

类与 U-Net 和 U-Net++ 架构相结合，用于光声组织学图像的

分割。Anusua 等 [8] 在 U-Net 的编码器 - 解码器路径中添加信

息，并将跳跃连接替换为锐化的空间滤波器，通过实验证明

IASB-U-Net 产生了有竞争力的结果。Tang 等 [9] 设计了基于

ResNet 残差块的细胞核分割模型，并对其网络结构进行优化，

从而实现了细胞核图像的有效分割。

综上所述，基于深度学习的细胞核分割研究已取得一定

的进展，但由于细胞核分布不均、形态与大小差异、背景对

比度低等因素，致使提取的细胞核特征不够完整，分割效果

不甚理想。本文针对 U-Net 网络在细胞核分割中存在的问题，

引入混合注意力机制模块和改进的损失函数来优化 U-Net 网

络结构，并将批量归一化（GN）用组归一化（GN）代替，

旨在提升改进 U-Net 网络的特征学习能力和竞争力。

1  网络结构设计

1.1  U-Net 结构

U-Net网络是继承FCN全连接思想的一种语义分割网络，

由左侧收缩（编码）、右侧扩张（解码）两条路径及跳跃连

接组成，拓扑结构如图 1 所示。
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其中，收缩路径遵循卷积网络的结构特征，结合 33 无

填充卷积操作和 22 最大池化操作对图像进行特征学习与

压缩；扩张路径采用反卷积与上采样来综合、恢复特征图，

其间通过跳跃连接实现浅层特征与深层语义特征的多尺度融

合。U-Net 端对端相对对称的网络结构简单、灵活，反卷积

及跳跃连接增强了多尺度特征融合，有效提升分割的精确度。

然而，U-Net 网络缺乏对图像像素间局部依赖的足够重视，

使其细节特征捕获和紧致表达能力弱，面对存在弱边缘和稀

疏染质的目标时，分割准确率急剧下降；另外，直连结构提

取信息缺少更高级的语义信息，导致扩张路径仅能获得较为

低级的信息，无法提高外形分割的准确度。

1.2  混合注意力机制（MBAM）

注意力机制通过对网络信息进行加权融合从而让网络

在特征表达方面更具竞争力，其属于资源分配机制。在U-Net

网络跳跃连接实现收缩路径浅层特征与扩张路径深层语义

特征融合前，引入结合通道和空间注意力的混合注意力机制

模块（mixed block attention module, MBAM），其结构如图

2 所示。

图 2  MBAM 结构图

MBAM 包 含 通 道 注 意 力 模 块（channel attention 

module, CAM） 和 空 间 注 意 力 模 块（spatial attention 

module, SAM），若给定特征图 F ∈ RC×H×W，则整个网络

计算过程可表示为：

F' = Mc(F) F        F" = Ms(F
') F'                     （1）

式中：F ' 为经过 CAM 机制 Mc 调制后的特征图；F" 为经过

SAM 机制 Ms 调制后的最终特征图； 为逐元素相乘。

在 CAM 模块中，特征图 F 经过全局最大池化（glob-

al max pooling, GMP）和全局平均池化（global average 

pooling, GAP）后转化为一维通道张量 1×1×C 并输入多层

感知机（multi layer perceptron, MLP）中，再通过逐元素

相加融合输出特征向量，最后利用 Sigmoid 函数激活获取

通道权重 Mc。

Mc(F) = σ(MLP(GMP(F)) + MLP(GAP(F)))         （2）

式中：σ 为 Sigmoid 函数。

空间注意力的计算过程为：将特征图 F' 分别沿通道维度

进行全局平均池化（GAP）与全局最大池化（GMP），得到

两张维度为 1HW 的特征图；然后继续沿通道方向进行拼

接（contact），最后经 77 卷积操作获得空间权重 Ms。

Ms(F) = σ(f 77([GAP(F)); GMP(F)]))                     （3）

式中：f 77 为卷积操作；[;] 为 contact 拼接。

1.3  损失函数优化

图像分割中常用的有以 Bce 为代表的基于像素点的二

分类交叉熵损失函数和以 Dice 为代表的基于区域的损失函

数。细胞核分割若以单个像素为视角可区分核内、外区域分

别为前景和背景，其任务是一个典型的二分类任务。因此，

基于 U-Net 的细胞核分割网络通常用 Bce 作为损失函数，

图 1  U-Net 拓扑结构图
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其公式为：

                      （4）

式中：yi、 分别表示人工标注的值和网络模型预测的值。但

在细胞核的分割过程中，图像背景像素数量所占比例远比细

胞核大，致使像素级类别不平衡，从而网络在训练学习时对

背景特征的学习更多，影响了对细胞核特征的学习。

相比之下，Dice 损失函数是一种集合相似度的度量函数，

可在一定程度上解决交叉熵损失函数的不足。

                                   （5）

为了更好地发挥 Bce 和 Dice 各自优势并弥补自身不足，

按一定线性方式结合两者改进损失函数，即：

                                                     （6）

式中： 是带权重的 Bce 函数的系数，改进函数不仅缓解了

类别不平衡，也使得训练学习过程更平稳高效。

2  实验与分析

2.1  数据集

实验使用公开医学细胞核数据集 DSB2018（2018 Data 

Science Bowl）和由 Naylor 等 [10] 提供的数字病理图像数据

集（下文称数据集 B），DSB2018 由 670 张尺寸、颜色、亮

度、细胞核形态特征各不相同的多种生物细胞病理组织切片

构成，数据集 B 包括 20 个病人的乳腺癌数字病理图像，从

每个病人原始全切片分别截取 5~8 个 256 px256 px 的图像

并标注，共得 120 张图像。

为避免实验数据量不足出现无法收敛或过拟合，使用裁

剪、翻转、旋转、缩放等对数据集进行数据增强。为保留图

像细节、提高网络特征学习效率，将两个数据集分辨率裁剪

调整为 256 px×256 px，对图像进行归一化处理并使用直方图

均衡化方法提高灰度图像对比度。

2.2  实验设置与评价指标

实验过程所用平台如表 1 所示。

表 1  实验平台软硬件环境

平台配置 参数

中央处理器

图形处理器

内存

操作系统

深度学习框架

编程语言

Intel Core(TM) i7-6700 CPU @3.4 GHz

NVIDIA GeForce RTX 3060 GPU

32 GB2 RAM

Ubuntu 20.04（64 bit）OS

PyTorch

Python 3.8

为客观评价改进的 U-Net 网络在 DSB2018 和数据集

B 上的分割效果，实验选取 mIoU（mean intersection over 

union）、Dice系数（Dice coeffi  cient）、豪斯多夫距离（Hausdorff  

distance）和精确率（Precision）作为评价指标。其中，

mIoU 是表示细胞核真实值集合与预测值集合之间的交叉

比，可客观体现网络分割效果的有效性，是图像分割最常用

的评价指标之一。Dice 系数用来衡量两个样本的相似度或

者重叠度。豪斯多夫距离通过分割结果与真实标签之间的

距离大小来度量分割的准确性，值越小说明分割效果越好。

精确率用来衡量正确分割的细胞核与预测结果的比例。各评

价指标公式为：

                          （7）

                                            （8）

                                                （9）

    （10）

式中：TP、FP、FN 分别表示网络分割预测结果所对应的真

阳性、假阳性和假阴性；k 表示图像中不含背景的类别数；

i 表示真实值；P 表示预测结果的分割区；T 表示真实标签的

分割区；t、p 分别表示 P、T 中的像素点。

2.3  实验结果与分析

（1）消融实验

为验证所设计算法模块的有效性，在同平台同数据集

（DSB2018）以 U-Net 为基线网络，与引入损失函数 L 和

MBAM 模块的网络进行消融实验，实验结果如表 2 所示。从

表中可发现，分别引入损失函数 L 和 MBAM 模块的改进网

络相对于基线网络在各个评价标准上均有所提升，表明本文

的算法改进对细胞核分割的可行性与有效性。

表 2  各模块消融实验

Model mIoU/% Dice/% HD/cm Pre/%

U-Net

UNet-L

UNet- MBAM

88.47

88.91

89.76

87.87

88.32

89.45

2.750

2.676

2.411

87.39

87.90

90.58

（2）对比实验

为进一步验证本文提出的分割算法在细胞核分割中的性

能，分别在 DSB2018 和数据集 B 上进行测试，并与 FCN、

U-Net、U-Net++[11]、RseUNet[12] 进行对比，对比结果如表

3~4 所示。
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表 3  不同方法在 DSB2018 数据集上的分割结果

Model mIoU/% Dice/% HD/cm Pre/%

FCN

U-Net

U-Net++

RseUNet

OUR

81.52

88.47

88.97

89.86

90.17

80.91

87.87

88.43

89.39

89.77

2.712

2.750

2.707

2.621

2.306

85.41

87.39

87.47

90.09

91.22

表 4  不同方法在数据集 B 上的分割结果

Model mIoU/% Dice/% HD/cm Pre/%

FCN

U-Net

U-Net++

RseUNet

OUR

73.66

75.30

79.22

80.37

82.18

68.19

72.59

78.91

79.74

81.92

2.823

2.756

2.728

2.617

2.329

71.78

74.56

79.15

81.26

81.77

 由表 3~4 可知，在 DSB2018 和数据集 B 两个数据集上，

经典 U-Net 网络的分割结果均优于 FCN，这是因为 FCN 忽

略浅层信息，而 U-Net 引入跳跃连接融合浅、深层特征使其

提取更多的特征，从而提高分割效果。相比之下，U-Net++

利用嵌套的子网络结构增加特征的表达能力和感受野大小，

RseUNet使用残差学习加强特征学习，进一步改善分割效果。

本文提出的分割算法在两个数据集的 4 个评价指标上均优于

其他对比网络，表明本文提出的分割算法在细胞核分割中较

其他对比网络有较强的优越性和竞争力。

3  结论

数字病理图像细胞核的精准分割对癌症的诊治和评价

具有重要的意义，本文针对 U-Net 网络的局限和数字病理图

像的特点，提出了一种改进算法。该算法在经典 U-Net 网

络基础上，引入结合通道和空间注意力的混合注意力机制

模块 MBAM 用于提高网络特征学习能力；按照线性方式结

合 Bce 和 Dice 改进损失函数解决类别不平衡问题。通过在

DSB2018 和数据集 B 上的测试证明，本文提出的改进算法在

mIoU、Dice、HD、Pre 等评价指标上均优于其他对比算法，

表明其在细胞核分割中具有较强的优越性和竞争力。
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